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TÉRMINOS DE APROBACIÓN DEL PROYECTO DE GRADO
1. Título
Valoración de riesgo en acciones de la Bolsa de Valores de Colombia: Una aplicación de modelos
de heterocedasticidad condicionada.

2. Objetivo general
Valorar el riesgo en acciones de la Bolsa de Valores de Colombia a partir de modelos de
heterocedasticidad condicionada.

3. Objetivos específicos


Analizar las teorías de riesgo desde la perspectiva de los diferentes autores con el fin de
tener una aproximación del significado de riesgo de mercado.



Estimar el modelo de heterocedasticidad condicionada adecuado que permita el cálculo del
VaR para cada uno de los activos.



Comparar el riesgo calculado a partir del modelo estimado para cada una de las acciones
de los diferentes sectores.

4. Pregunta de investigación
¿Cuál es el riesgo de las acciones pertenecientes a la Bolsa de Valores de Colombia a partir de
modelos de heterocedasticidad condicionada?

5. Hipótesis
En la medida en la que se es más riguroso y se adaptan los modelos, incorporando mayor
información, es más acertado el cálculo del VaR.
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RESUMEN
El objetivo es valorar el riesgo en las acciones pertenecientes al índice COLCAP para el trimestre
mayo-julio 2017, a partir de modelos de heterocedasticidad condicionada. Los retornos se calculan
con el precio de cierre diario de la acción y se modelan por medio de la metodología de series de
tiempo involucrando el efecto de heterocedasticidad condicionada para explicar la volatilidad; y el
cálculo del VaR se realiza por medio de la metodología del VaR paramétrico, no paramétrico y
simulación MonteCarlo. Como resultados se obtienen modelos GARCH, TGARCH y E-GARCH,
donde se rechazan 15 de los 24 modelos en el backtesting demostrando que la simulación
MonteCarlo es la mejor aproximación para el cálculo del VaR debido a que Risk Simulator ajusta
la mejor distribución y a partir de esta realiza las diferentes simulaciones.

Palabras claves: Valor en Riesgo, Riesgo de mercado, Modelos de Heterocedasticidad
Condicionada.

ABSTRACT
The objective is to assess the risk in the shares belonging to the COLCAP index for the May-July
2017 trimester, based on conditional heteroscedasticity models. The returns are calculated with the
daily closing price of the share and they are modeled by means of the time series, including the
conditioned heteroscedasticity effect to explain the volatility; and the calculation of the VaR is
done by parametric, nonparametric VaR methodology and MonteCarlo simulation. As results,
GARCH, TGARCH and E-GARCH models are obtained, where 15 of the 24 models in the
backtesting are rejected, demonstrating that the MonteCarlo simulation is the best approximation
for the VaR calculation because Risk Simulator adjusts the best distribution and from this performs
the different simulations.

Keywords: Value at Risk, Market risk, Models Conditional Heteroscedasticity

INTRODUCCIÓN
El mercado de capitales, es un tipo de mercado financiero en el que se realiza compra y venta de
títulos valor. En este mercado intervienen tanto personas naturales como jurídicas, las cuales
buscan maximizar sus rendimientos, es decir, obtener más dinero del que se invirtió. Existen
diferentes títulos valor como los bonos, acciones, papeles comerciales, etc; estos comparten una
característica en común, la cual es el riesgo.
Los títulos valor se negocian generalmente en la bolsa de valores, la cual es una entidad,
que puede ser pública o privada, que autoriza los gobiernos de los países para la compra y venta de
estos. Esta ofrece dos tipos de instrumentos para la inversion, los cuales son renta fija y renta
variable. Los renta fija corresponden a emisiones de deuda que realizan entes gubernamentales y
las empresas, tienen un rendimiento determinado. Por otro lado, los renta variable o acciones son
aquellos que no tienen preestablecido el rendimiento, ya que este depende de las utilidades de la
empresa a la cual pertenece el titulo valor y las variaciones en los precios, que están condicionados
a las fluctuaciones del mercado.
Estos últimos conllevan un riesgo no determinado que es conocido como riesgo de mercado
o riesgo sistemático, el cual es la posibilidad de incurrir en pérdidas dado un cambio en los precios
de los activos financieros, y no se puede eliminar con la diversificación, es decir, invirtiendo en
diferentes activos de diferente sector.
El riesgo es uno de los factores que aqueja a los inversionistas al momento de incursionar
en el mercado de capitales, debido a la incertidumbre que se maneja en los mercados. Esta
incertidumbre se encuentra alimentada por problemas o coyunturas globales.
Respondiendo a la necesidad del inversionista de tomar las decisiones más acertadas, es
decir, las decisiones de menor riesgo y mayor rentabilidad a la hora de invertir en algún activo de
renta variable; se han realizado diferentes investigaciones que demuestran la posibilidad de llegar
a una aproximación del Valor en Riesgo (VaR por sus siglas en inglés), siendo este un método para
cuantificar la exposición al riesgo del mercado utilizando técnicas estadísticas que involucran
modelos financieros y econométricos. Los modelos econométricos son una herramienta que
permite analizar la sensibilidad en los movimientos de los precios de las acciones que se cotizan
en la bolsa de valores, los cuales se encuentran alimentados por información histórica del valor que
tienen las acciones y si se tiene una mayor cantidad de datos son más acertados los resultados.
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Estas herramientas pueden ser aplicadas en el caso de Colombia en su índice bursátil
llamado COLCAP, el cual muestra las variaciones de precios de las acciones más liquidas que
cotizan en la Bolsa de Valores de Colombia (BVC), su canasta debe estar compuesta por mínimo
20 acciones de 20 emisores diferentes y su cálculo es realizado de manera trimestral. Este antes era
conocido como Índice General de la Bolsa de Valores de Colombia (IGBC), pero a partir del 1 de
noviembre de 2013 se reemplazó por el COLCAP como principal indicador del comportamiento
del mercado de acciones en Colombia (Banco de la República de Colombia, 2017).
El trabajo permite presentar estimaciones de riesgo que son atractivas para diferentes
actores del mercado: Para el inversionista, porque le ayuda a una mejor toma de decisiones; para
la Bolsa de Valores Colombiana (BVC), porque ayuda al crecimiento del mercado brindando más
herramientas a la hora de ofrecer sus productos de renta variable y para la academia, porque permite
aplicar los conocimientos adquiridos a lo largo de la carrera realizando un ejercicio práctico para
Colombia.
El documento se desarrolla a partir de la siguiente pregunta: ¿Cuál es el riesgo de las
acciones pertenecientes a la Bolsa de Valores de Colombia a partir de modelos de
heterocedasticidad condicionada?, por consiguiente, para darle respuesta se abordan los siguientes
objetivos: Analizar las teorías de riesgo, estimar el modelo de heterocedasticidad condicionada
adecuado que permita el cálculo del VaR y, por último, comparar el riesgo calculado a partir del
modelo estimado para cada una de las acciones. La metodología del documento es cuantitativa con
alcance explicativo; y los resultados se presentan resumidos en tablas, donde la primera es la
comparación del VaR seguida del backtesting y, por último, los modelos que no se rechazan.
Este documento desarrolla la problemática en tres capítulos, el primero es el Marco Teórico,
en donde se desarrollan las diferentes teorías de riesgo. El segundo es la metodología y el tercero
presenta los resultados obtenidos de los modelos y la comparación de las medidas de VaR
obtenidas.
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CAPÍTULO 1. MARCO TEÓRICO
1.1. Gestión de Riesgo
El riesgo que se encuentra presente en las acciones se conoce como riesgo de mercado o riesgo
sistemático, este a su vez pertenece a los riesgos financieros. El riesgo de mercado se entiende
como “una probable pérdida dentro de un plazo en particular, en el valor de un instrumento o
portafolio financiero, producto de cambios en las variables de mercado” (JP Morgan, p. 3), por esta
razón es importante vigilarlo cuidadosamente ya que su descuido puede traer un alto potencial de
pérdidas financieras.
La evaluación, control, medición y predicción de este, se encuentra asociado a la gestión de
riesgos de mercado. Esta es una unidad de la gestión de riesgos. “La gestión de riesgos de mercado
se divide en tres actividades básicas: identificación, medición y control” (Buritica, Orozco, &
Villalba, 2006, p. 168). La identificación corresponde a encontrar las variables que inciden en el
comportamiento de las acciones. La medición corresponde al método que se va a utilizar para
cuantificar el riesgo, es decir, determinarlo. Y el control corresponde a las actividades que se
realizan por parte de las entidades financieras para brindar seguridad y eficiencia al sistema
(Buritica, Orozco, & Villalba, 2006).
La gestión de riesgos de mercado se ha venido desarrollando como un subcampo de la teoría
de las finanzas desde el trabajo de Harry Markowitz (1952) conocido como Teoría de Portafolios
en donde se expone el significado de covarianza y correlación entre activos. Además de incluir el
análisis de una inversión en un diagrama riesgo-retorno, donde el riesgo se midió usando la
desviación estándar. Este modelo consiste en determinar las ponderaciones 𝑤𝑖 que maximizan el
rendimiento esperado del portafolio, sujeto a un riesgo máximo admitido, este se define de la
siguiente forma:
𝑀𝑎𝑥 𝐸(𝑅𝑝) = ∑𝑛𝑖=1 𝑤𝑖 × 𝐸(𝑅𝑖 )

(1)

Sujeto a:
𝑛

𝑛

𝜎 (𝑅𝑝 ) = ∑ ∑ 𝑤𝑖 × 𝑤𝑗 × 𝜎𝑖𝑗 ≤ 𝜎02
2

𝑖=1 𝑗=1
𝑛

∑ 𝑤𝑖 = 1;

𝑤𝑖 ≥ 0 (𝑖 = 1, … , 𝑛)

𝑖=1

Donde:
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n= Numero de activos en el portafolio.
Ri= Variable aleatoria del rendimiento del activo.
E(Ri)= Rendimiento esperado del activo.
Rp= Variable aleatoria del rendimiento del portafolio.
E(Rp)= Rendimiento esperado del portafolio.
Wi= Proporción del presupuesto del inversionista destinado al activo.
𝜎 2 (𝑅𝑝 )= Varianza del rendimiento del portafolio.
𝜎𝑖𝑗 = Covarianza entre los rendimientos de los activos.
𝜎02 = Varianza máxima admitida.
El análisis del riesgo antes de Markowitz se desarrollaba a partir de los Balances Generales
y Estado de Resultados de las empresas. Sin embargo, en 1945 Dickson H. Leavens creó un artículo
titulado “Diversificación de Inversiones” que es considerado la primera medida del VaR publicada,
la cual incluía un simple ejemplo de una cartera con diez bonos del gobierno; donde asumió que
los bonos son independientes entre sí e intento medir el valor de la cartera. Leavens en su trabajo,
no usó el valor nominal en riesgo, es decir, el valor de emisión de una acción, pero, mencionó el
diferencial entre las ganancias y pérdidas probables y eso significa una desviación estándar, la cual
se usa para medir el riesgo y es una parte importante del VaR (Adamko, Spuchl'áková, &
Valášková, 2015).
Tres meses después del trabajo propuesto por Markowitz, Arthur D. Roy
independientemente publicó medidas de gestión de riesgo diferentes a las de Markowitz, debido a
que “Markowitz utilizó una varianza de la métrica de retorno simple” (Holton, 2002, p. 3) mientras
que “Roy usó una métrica de riesgo de déficit que representa un límite superior en la probabilidad
de que el rendimiento bruto de la cartera sea menor que algún retorno catastrófico especificado”
(Holton, 2002, p. 3).
La Teoría de portafolios fue el punto de inflexión para el desarrollo de metodologías para
la gestión del riesgo de mercado. “Esto abarca el trabajo de Tobin (1958), Treynor (1961), Sharpe
(1964), Lintner (1965) y Mossin (1966)” (Holton, 2002, p. 3), las cuales fueron en gran parte
teóricas. Según McNeil, Frey y Embrechts (2015) algunas de las más importantes son:


El Modelo de Valoración de Activos Financieros (CAPM)



El índice de Sharpe



Teoría de Valoración por Arbitraje (APT)
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El CAPM fue desarrollado por William F. Sharpe (1964), John Lintner (1965) y Jan Mossin
(1966), este “se fundamenta en el hecho de que los inversionistas optan por aquellas inversiones
que implican el mayor retorno esperado para determinado nivel de riesgo” (Santana, 2013, p. 734).
Este modelo arroja la Capital Market Line de las alternativas de inversión mediante la siguiente
ecuación:
𝑟𝑖 = 𝑟0 + 𝛽 [𝐸 (𝑟𝑚 − 𝑟0 )] + 𝛿

(2)

Donde:
𝑟𝑖 = Representa la tasa de retorno esperada para la inversión (i);
𝑟0 = Representa la tasa de retorno de inversión libre de riesgo;
𝛽 = Representa el Beta de la inversión (o del sector), que indica la sensibilidad de la
inversión (i) al riesgo sistémico (riesgo del mercado);
E (rm) representa el retorno promedio esperado de los activos de riesgo disponibles en el
mercado; típicamente se mide por la rentabilidad promedio del mercado accionario,
δ = representa los ajustes para la aplicación del modelo en otros mercados.
Este es uno de los modelos más difundidos para incorporar el riesgo a la tasa de descuento
y se deriva del modelo de Markowitz. Sin embargo, este “modelo proporciona un mecanismo por
el cual los inversores pueden evaluar el impacto de la inversión en un determinado título sobre el
riesgo y la rentabilidad de su cartera” (Gitman & Joehnk, 2005, p. 131).
William F. Sharpe además de sus aportes al modelo CAPM, desarrollo el índice que lleva
su apellido conocido como índice de Sharpe (1966), este se creó con el fin de simplificar la
complejidad matemática del modelo de Markowitz, ya que “al ser un programa cuadrático
paramétrico, el algoritmo de resolución era complejo; por otra parte, el número de estimaciones de
rentabilidades esperadas, varianzas y covarianzas a realizar es muy elevado” (Mendizabal
Zubeldia, Miera Zabalza, & Zubia Zubiaurre, 2002, p. 34).
El índice Sharpe “mide el exceso de rentabilidad sobre el rendimiento sin riesgo que ofrece
una cartera por unidad de riesgo total” (Banda & Gómez, 2009, p. 312), es decir, cuanto mayor sea
el resultado obtenido en este índice mejor habrá sido la administración del portafolio. Está dado
por la ecuación:
𝑆𝑝 =

𝐸(𝑟𝑝 )−𝐸(𝑟𝑓 )
𝜎𝑝

(3)

Donde:
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𝐸(𝑟𝑝 )= Indica la rentabilidad promedio del periodo de cada cartera.
𝐸(𝑟𝑓 )= Indica rentabilidad promedio del periodo del activo libre de riesgo.
𝜎𝑝 = Indica la desviación estándar de los retornos del portafolio durante el periodo, para
esto se debe de utilizar la desviación estándar de las rentabilidades de cada periodo.
El índice de Treynor se basa en el modelo CAPM y parte de la misma idea que el índice de
Sharpe con la diferencia que el índice de Sharpe tiene en cuenta el riesgo total y el de Treynor solo
considera el riesgo sistemático, ya que supone que la cartera esta diversificada (Banda & Gómez,
2009). Esta dado por la ecuación:
𝑇𝑝 =

𝐸(𝑟𝑝 )−𝐸(𝑟𝑓 )
𝛽𝑝

(4)

Donde:
𝐸(𝑟𝑝 )= Rentabilidad de la cartera
𝐸(𝑟𝑓 )= Rentabilidad del active de libre riesgo.
𝛽𝑝 = Beta de la cartera.
Por otro lado, la Teoría de Valoración por Arbitraje (APT) fue formulada por Stephen A.
Ross en 1976. “En la metodología APT, el retorno esperado de activos con riesgo se desprende de
una combinación lineal de k factores, que permite incluir cualquier cantidad de factores de riesgo,
siendo el retorno esperado del activo una función de esos elementos” (Santana, 2013, p. 736). La
ecuación básica de APT, propuesta por Ross (1976) está determinada por:
𝑅𝑖𝑡 = 𝛼𝑖 + 𝛽𝑖1 𝐴𝑡𝑖𝑣𝑡 + 𝛽𝑖2 𝐷𝑒𝑠𝑒𝑚𝑝𝑡 + 𝛽𝑖3 𝐷𝐽𝑡 + 𝛽𝑖4 𝐼𝑛𝑓𝑙𝑡 + 𝛽𝑖5 𝑅𝑖𝑠𝑐𝑜𝑡 + 𝛽𝑖6 𝐶𝑎𝑚𝑏𝑡

(5)

+ 𝛽𝑖7 𝐽𝑢𝑟𝑜𝑡 + 𝜀𝑖𝑡
Donde:
𝑅𝑖 = Representa el retorno de la acción i en el período t;
𝛼𝑖 = Representa el coeficiente lineal (retorno mínimo esperado en ausencia de riesgo);
𝐹𝑘 = Representa el valor correspondiente a cada factor k,
𝐴𝑡𝑖𝑣𝑡 = Representa el Índice de Desempleo en el período t;
𝐷𝐽𝑡 = Representa el Índice Dow Jones de la Bolsa de Valores de Nueva York en el período
t;
𝐼𝑛𝑓𝑙𝑡 = Representa la inflación, medida por el Índice de Precios al Consumidor en el período
t;
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𝑅𝑖𝑠𝑐𝑜𝑡 = Representa el Riesgo País, representado por el Emerging Markets Bond Index
(EMBI+), del Banco J.P. Morgan, en el período t;
𝐶𝑎𝑚𝑏𝑡 = Representa la Tasa de Cambio de la divisa del país frente a la de Estados Unidos
de América (EEUU) en el período t;
𝐽𝑢𝑟𝑜𝑡 = Representa la Tasa de Interés del Mercado en el período t;
𝛽𝑖1 a 𝛽𝑖7 representa el Beta de la acción i para cada factor.
Posterior a los diferentes desarrollos propuestos inicialmente para la valoración de riesgo,
nace la teoría del valor en riesgo (VaR).
1.2. Adopción del término VaR
La medición del riesgo de mercado se realiza a partir del VaR (Valor en Riesgo). Este término nace
a finales de los años 70 y 80 cuando varias instituciones financieras comenzaron a desarrollar
modelos internos para medir riesgos.
El más conocido es el RiskMetrics, sistema que desarrollo JP Morgan, una de las empresas
de servicios financieros más antiguas del mundo. JP Morgan hizo público y accesible este sistema
permitiendo que posteriormente se adoptara en casas de valores, bancos de inversión y bancos
comerciales. Además, su continuo desarrollo ha permitido que se utilice no solo para la medición
del riesgo de mercado para lo que inicialmente fue creado sino también para riesgos crediticios, de
liquidez y de flujos de efectivo (Dowd, 2005). Por lo tanto, cualquier entidad que este expuesta al
riesgo financiero puede usar el VaR, ya que este es considerado un gran avance en comparación
con las mediciones convencionales de riesgo.
El VaR se define como “la peor pérdida esperada en un intervalo de tiempo determinado
bajo condiciones normales del mercado ante un nivel de confianza dado” (Jorion, 2000, p. 13), por
lo tanto, este puede ser utilizado para tomar medidas correctivas oportunas en caso de pérdidas o
exposiciones inusuales. Su mayor ventaja radica en que es un número que resume la exposición
total de una institución al riesgo de mercado, lo cual facilita su entendimiento.
Según Dowd (2005), el VaR es una prolongación de la Teoría del Portafolio. Sin embargo,
difiere de este en:


La teoría del portafolio interpreta el riesgo en términos de la desviación estándar del
rendimiento mientras que los enfoques del VaR lo interpretan en términos de la
perdida máxima probable.
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La teoría del portafolio supone que los retornos están normalmente distribuidos
mientras que el VaR se acomoda a una gama muy amplia de distribuciones posibles.



Los enfoques de VaR pueden aplicarse a una gama mucho más amplia de problemas
de riesgo mientras que la teoría del portafolio se limita a los riesgos de mercado.

El VaR tiene diferentes propósitos como la presentación de la información, la asignación
de recursos y la evaluación del desempeño. El primero hace referencia a que los directivos “evalúen
los riesgos que corren las operaciones de mercado y de inversión” (Jorion, 2000, p. 14). El segundo,
puede “utilizarse para determinar límites de posición a los operadores y para decidir donde asignar
los recursos limitados de capital” (Jorion, 2000, p. 14). El último, se utiliza “para ajustar el
desempeño por riesgo” (Jorion, 2000, p. 14).
Los modelos para estimar el VaR “requieren la estimación o previsión de un parámetro de
volatilidad” (Brooks, 2008, p. 383), debido a que esta “se utiliza a menudo como medida bruta del
riesgo total de los activos financieros” (Brooks, 2008, p. 383) o según Court & Rengifo (2011, p.
449) “es un término usualmente utilizado como sinónimo de riesgo”, por lo tanto, la volatilidad es
un concepto clave en las finanzas. La volatilidad se estima mediante la varianza o desviación
estándar y “mide la dispersión de los datos alrededor de alguna medida de tendencia central como
la media” (Court & Rengifo, 2011, p. 449).
Las formas para calcular el VaR son: Paramétrico, No Paramétrico y la Simulación
MonteCarlo. El paramétrico es un método para estimar el valor en riesgo (VaR) que también se
conoce como método analítico de la matriz de varianzas-covarianzas, “se basa en la hipótesis de la
distribución conjunta normal de los rendimientos de la cartera, y en la hipótesis de la relación lineal
entre los factores de riesgo del mercado y el valor de la empresa” (Claro, Contador, & Quiroga,
2006, p. 7).
El no paramétrico es un método, el cual “no depende de ninguna de las hipótesis sobre
distribuciones de probabilidad subyacente y, por lo tanto, permite capturar el fenómeno de las colas
gruesas al mismo tiempo que elimina la necesidad de estimar y trabajar con volatilidades y
correlaciones” (Claro, Contador, & Quiroga, 2006, p. 8).
Finalmente, el método de Simulación MonteCarlo realiza una valoración global, tanto
paramétrica como no paramétrica. Este “ofrece una descripción más realista del riesgo ya que la
distribución de las variaciones en los precios refleja un abanico completo de todas las realizaciones
y sus posibilidades” (Claro, Contador, & Quiroga, 2006, p. 9). Las simulaciones numéricas fueron
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utilizadas por primera vez por los científicos de la bomba atómica en los Álamos en 1942 para
resolver problemas que no se podían resolver por medios convencionales. El nombre MonteCarlo
nace en 1862 debido al famoso casino en el sur de Francia (Jorion, 2000).
1.3. Modelos de Heterocedasticidad Condicionada
Uno de los procedimientos utilizados para monitorear la volatilidad, son los modelos para la
volatilidad condicionada (Hull, 2012). Un tipo de estos es el de heterocedasticidad condicionada
autorregresiva (ARCH), el cual fue desarrollado por Robert F. Engle (1982). “Estos modelos son
de bastante uso por sus propiedades estadísticas y sobre todo porque son bastante buenos al
momento de realizar pronósticos” (Court & Rengifo, 2011, p. 449).
De los modelos de la familia ARCH (q) se han desarrollado diferentes tipos como lo son el
de heterocedasticidad autorregresiva condicional generalizada GARCH (p,q), desarrollado por
Bollerslev (1986) y Taylor (1986), este es conocido como el ARCH generalizado. El TGARCH
(Threshold ARCH) desarrollado por Zakoian (1990) y Glosten, Jaganathan y Runkle (1993), razón
por la cual a veces es conocido como modelo GJR; y el E-GARCH desarrollado por Nelson (1991).
Los modelos GARCH (p,q) tuvieron un gran impacto porque demostraron ser capaces de
modelizar la volatilidad de la mayoría de las series financieras (Fabris, 2009), estos se define de la
siguiente manera:
𝑢𝑡 = 𝑧𝑡 × 𝜎𝑡
𝑧𝑡 ~𝑖. 𝑖. 𝑑. 𝐷(0,1)
{
𝑞
2
2
2
𝜎𝑡 = 𝜔 + ∑𝑖=1 𝛼𝑖 × 𝑢𝑡−𝑖
+ ∑𝑝𝑗=1 𝛽𝑗 × 𝜎𝑡−𝑗

(6)

Donde:
D(.)= Densidad de probabilidad de 𝑧𝑡 , que representa al error estandarizado.
𝜎𝑡2 = Varianza condicional.
p = Número de rezagos de la varianza condicional.
En este modelo “la varianza condicional no solo depende de los errores rezagados al
cuadrado, sino que depende además de los rezagos de la misma varianza condicional” (Court &
Rengifo, 2011, p. 458).
El TGARCH es una modificación del GARCH, la cual resuelve el problema de capturar la
asimetría, se define de la siguiente forma:
2
2
2
𝜎𝑡2 = 𝜔 + 𝛼 × 𝑢𝑡−1
+ 𝛾 × 𝑢𝑡−1
× 𝑑𝑡−1 + 𝛽 × 𝜎𝑡−1

(7)

Donde:
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1 𝑠𝑖 𝑢𝑡−1 < 0
𝑑𝑡−1 = {
0 𝑑𝑒 𝑜𝑡𝑟𝑎 𝑚𝑎𝑛𝑒𝑟𝑎
Este modelo, además de capturar la magnitud de los errores al cuadrado tiene en cuenta el
signo de los errores, por lo tanto, “las malas noticias ( 𝑢𝑡 < 0) y buenas noticias (𝑢𝑡 > 0) tienen un
efecto distinto en la varianza condicional” (Court & Rengifo, 2011, p. 466).
El E-GARCH es un modelo exponencial que “captura el efecto del apalancamiento y la
asimetría de la volatilidad condicional en respuesta a buenas y malas noticias, usando una diferente
especificación” (Court & Rengifo, 2011, p. 470), se define de la siguiente forma:
𝑢

2

𝑢

2 )
log(𝜎𝑡2 ) = 𝜔 + 𝛼 × (|𝜎𝑡−1 | − √𝜋) + 𝛾 × 𝜎𝑡−1 + 𝛽 × log(𝜎𝑡−1
𝑡−1

𝑡−1

(8)

El logaritmo de la varianza condicional asegura que el efecto del apalancamiento sea exponencial,
al usar esta especificación las varianzas condicionales jamás serán negativas (Court & Rengifo,
2011).
Los modelos GARCH, TGARCH y E-GARCH parten de un modelo de series de tiempo
ARIMA, estos “tratan de explotar la información contenida en la historia de las mismas variables”
(Court & Rengifo, 2011, p. 499) y son bastante utilizados en finanzas porque las predicciones
obtenidas son mejores que en un modelo estructural, debido a su precisión.
Los modelos para calcular el VaR se dividen en paramétricos y no paramétricos. En la
categoría de modelos paramétricos del VaR, los modelos GARCH (p,q), TGARCH y E-GARCH
son usados para modelar la varianza de retornos que varían en el tiempo.
Una vez se ha realizado una revisión bibliográfica extensa se encontró que a nivel internacional
existen trabajos aproximados como:


Una comparación de modelos GARCH para la estimación del VaR realizado por
Orhan y Köksal (2011), en el cual se utilizan distintos modelos GARCH en la
cuantificación de los riesgos de VaR y este se realiza con índices bursátiles de los
países Turquía, Alemania, Brasil y Estados Unidos.



Un enfoque condicional-SGT-VaR con modelos GARCH alternativos realizado por
Theodossiou y Bali (2007), en el cual se utilizan diferentes modelos GARCH para
datos con distribución SGT del índice S&P 500 y se calcula el VaR.



Predicción precisa del valor en riesgo basado en el modelo normal GARCH
realizado por Hartz, Mittnik y Paolella (2006), en el cual se utiliza un modelo
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GARCH normal para el cálculo del VaR con los índices DAX, NASDAQ
Composite, y Nikkei 225.


Análisis empírico de los modelos GARCH en la estimación del valor en riesgo
realizado por Yu y So (2006), en el cual se utilizan distintos modelos GARCH para
el cálculo del VaR de 12 índices bursátiles con diferentes niveles de confianza.

Por otro lado, a nivel regional se encuentran trabajos como: Estimación del valor en riesgo
en la Bolsa Mexicana de valores usando modelos de heterocedasticidad condicional y teoría de
valores extremos, realizado por Aguirre, Vaquera, Ramírez, Valdez y Aguirre (2013), en donde
usan modelos GARCH, GJR-GARCH y E-GARCH para la estimación del VaR con metodología
RiskMetrics para el índice de precios y cotizaciones (IPC) de la Bolsa Mexicana de Valores.
Además, se encuentra otro trabajo Estimando el valor-en-riesgo (VaR) de carteras vía modelos de
la familia GARCH y simulación de MonteCarlo, realizado por Godeiro (2013), en donde se calcula
el VaR de carteras por medio de los modelos de la familia Garch con errores normales y t-Student
y vía simulación de MonteCarlo.
Por último, a nivel nacional se encuentra el artículo Aplicación de los modelos GARCH a
la estimación del VaR de acciones colombianas realizado por Ospina y Giraldo, el cual es el trabajo
más aproximado a lo que se pretende realizar. En este “el VaR fue aplicado a la serie de
rendimientos de las acciones de mayor bursatilidad del mercado colombiano y fue calculado con
el método paramétrico utilizando el enfoque RiskMetrics y los modelos econométricos GARCH”
(Ospina D´Aleman & Giraldo Sánchez, 2009, p. 12), encontrando que los modelos más
significativos fueron los GARCH asimétricos, lo que significa que las acciones evaluadas se ven
afectadas en mayor magnitud por las malas noticias que por las buenas noticias. En comparación
con el presente trabajo la diferencia es que el cálculo se realiza para las acciones del índice
COLCAP, lo que implica tomar un periodo diferente, además, se calcula el VaR por tres diferentes
metodologías, paramétrico, no paramétrico y Simulación MonteCarlo, a las cuales se les aplica un
backtesting.
Además, se encuentra otro artículo titulado Modelación de la serie de retornos diarios de la
acción de Ecopetrol en el periodo: 27/Noviembre/2007 – 25/Noviembre/2013 realizado por Kuri,
Ojeda y Ovalle (2015), en el cual realizan una estimación a partir de los retornos diarios de la
acción Ecopetrol utilizando modelos de Heterocedasticidad condicionada que explican la
volatilidad, donde los rendimientos de la acción obedecen a un modelo GARCH (1,1).
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CAPÍTULO 2. METODOLOGÍA
2.1. Tipo de estudio
El alcance del trabajo es explicativo porque “pretende establecer las causas de los eventos, sucesos
o fenómenos que se estudian” (Sampieri, Collado, & Lucio, 2010, p. 83) este, se centra en explicar
por qué ocurre un fenómeno y en qué condiciones se manifiesta o explica cómo se relacionan dos
o más variables. La importancia del alcance del trabajo consiste en como se muestra con precisión
las dimensiones de una situación.
A su vez, este trabajo tiene un enfoque cuantitativo, dado que se miden las variables en un
contexto determinado y se analizan las mediciones obtenidas (Sampieri, Collado, & Lucio, 2010).
Además, el uso de la estadística se asume como la principal alternativa metodológica para construir
conocimiento, “la observación y análisis se orienta principalmente a comprobar hipótesis con el fin
de anticipar resultados de conocimiento del objeto de la investigación” (Cifuentes Gil, 2011, p. 5).
Para ello se emplea una metodología cuantitativa, pues dentro de la investigación se manejan datos
que se quieren analizar de manera general y se tiene información numérica. Además, un enfoque
cuantitativo brinda la posibilidad de realizar comparaciones entre estudios similares.
2.2. Técnica
Para el desarrollo de los objetivos de la presente investigación se emplearán dos métodos
investigativos. En el primer objetivo se utilizará un método cualitativo que permita realizar la
revisión documental necesaria para establecer los estudios previos y el estado actual de los avances
existentes hasta el momento. Por su parte, los objetivos dos y tres se basarán en un método
cuantitativo dado que los modelos de heterocedasticidad condicionada y los VaR a estimar
provienen de datos numéricos.
El primer objetivo, cuenta con un método cualitativo con técnica de revisión documental
de los temas de riesgo con el cálculo del VaR, modelo econométrico de heterocedasticidad
condicionada y trabajos similares.
En el segundo objetivo, el método a utilizar es el modelo econométrico de
heterocedasticidad condicionada de la familia ARCH (q). Estos modelos son de “bastante uso en
las finanzas, donde se trata de pronosticar el rendimiento y la volatilidad esperados de algún
instrumento financiero” (Court & Rengifo, 2011, p. 452). Se utiliza porque incorpora en su
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estimación la volatilidad de la serie, y la volatilidad de la serie está asociada al tema de riesgos del
que se ha hablado anteriormente. Sin embargo, a partir de modelos de la familia ARCH (q) se han
desarrollado el GARCH (p,q), TGARCH y E-GARCH que también incorporan la volatilidad de la
serie en su estimación.
Se debe iniciar con un modelo ARIMA bajo la metodología Box Jenkins (1994), la cual nos
muestra la estacionariedad de cada una de las series. Los modelos ARIMA deben cumplir con tres
supuestos sobre los errores, los cuales se conocen como condiciones de ruido blanco. Estas son:
1. Normalidad
2. Varianza constante
3. No autocorrelación
Además, en su estimación se emplean cinco pruebas, empezando con la prueba de DickeyFuller. El test de Dickey-Fuller (1981) permite “la verificación de la existencia de una raíz unitaria
en cada una de las series de tiempo” (Calva & Conde, 2007, p. 191), es decir, si la serie presenta
estacionariedad o no. La estacionariedad de una serie indica que la “media y varianza son
constantes en el tiempo y el valor de la covarianza entre dos periodos depende sólo de la distancia
o rezago entre estos dos periodos, y no del tiempo en el cual se calculó la covarianza” (Gujarati &
Porter, 2010, p. 740). Una serie que es estacionaria es importante debido a que se puede estudiar
en diferentes periodos y sirve en propósitos de pronósticos.
En el Test de Dickey-Fuller el punto de partida es:
Yt = ρYt−1 + ut; con −1 ≤ ρ ≤ 1

(9)

donde ut es un término de error de ruido blanco (Gujarati & Porter, 2010).
Se plantean dos hipótesis una nula de que ρ = 1, y una hipótesis alternativa es que ρ < 1. Si
ρ = 1, entonces, tenemos una raíz unitaria, lo cual significa que la serie de tiempo es no estacionaria
y viceversa (Gujarati & Porter, 2010). Sin embargo, lo que se busca con este test es que la serie sea
estacionaria, de lo contrario se debe transformar la serie con la primera diferencia o con la tendencia
y volver a realizar el test a la serie.
Una vez realizado el Test de Dickey-Fuller con resultado de no raíz unitaria, se da paso a
la estimación de la función de autocorrelación simple y parcial, las cuales se entienden como
“medidas de asociación entre valores de series actuales y pasadas e indican cuáles son los valores
de series pasadas más útiles para predecir valores futuros” (IBM Knowledge Center, 2018, pár. 1).
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Su importancia radica en que ayuda a determinar el orden de los procesos en un modelo ARIMA,
ya sea un FAS (AR) o un FAP (MA).
La autocorrelación simple (FAS) “mide la correlación entre dos variables separadas por k
periodos” (Villavicencio, 2011, p. 4) y la autocorrelación parcial (FAP) “mide la correlación entre
dos variables separadas por k periodos cuando no se considera la dependencia creada por los
retardos intermedios existentes entre ambas” (Villavicencio, 2011, p. 5).
Con los rezagos AR y MA identificados en la prueba de autocorrelación simple y parcial se
da paso a realizar la estimación de la ecuación, en donde se busca que todos sus coeficientes sean
significativos individualmente.
Posteriormente, se debe verificar si el modelo es adecuado mediante el análisis de los
residuos. Para ello, se realiza la estimación de la prueba de Ljung-Box (Q de autocorrelación).
“Esta prueba permite probar en forma conjunta de que todos los coeficientes de autocorrelación
son simultáneamente iguales a cero, esto es que son independientes” (Villavicencio, 2011, p. 5).
Se plantean dos hipótesis una nula donde las autocorrelaciones son independientes y una hipótesis
alternativa donde las autocorrelaciones no son independientes. La finalidad de la prueba es no
rechazar la hipótesis nula donde esta afirma que la variable no presenta problemas de
autocorrelación, cumpliéndose la primera condición de ruido blanco.
La segunda condición de ruido blanco se analiza a partir del Test de ARCH
(Heterocedasticidad), el cual tiene como objetivo “contrastar la presencia de heterocedasticidad
condicional debida a la existencia de dependencias no lineales en la serie” (Amigo Dobaño, 1999,
p. 67), es decir, la varianza de los errores de la serie no es constante a través del tiempo. Por lo
tanto, se plantean dos hipótesis, una “nula H0: Homocedasticidad, la varianza es constante en toda
la muestra, frente a la hipótesis alternativa H1: Heterocedasticidad, la varianza condicional es
autorregresiva” (Quesada Pegalajar, 2011, p. 71). La prueba tiene como fin no rechazar la hipótesis
nula, presentando homocedasticidad, cumpliéndose la segunda condición de ruido blanco.
Por último, se realiza la estimación del test de normalidad de Jarque-Bera, “se basa en el
tercer y cuarto momento de la distribución” (Court & Rengifo, 2011, p. 369) donde el tercer
momento se relaciona con la simetría de la función y el cuarto con la kurtosis (ancho de las colas)
de la función, si los errores se distribuyen de manera normal entonces el tercer momento debe ser
igual a 0 y la kurtosis igual a 3. La hipótesis nula del test indica que la distribución de los errores
es la distribución normal y la hipótesis alternativa que la distribución de los errores no es la
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distribución normal (Court & Rengifo, 2011). El test tiene como fin no rechazar la hipótesis nula,
cumpliendo de esta manera la tercera condición de ruido blanco.
Cuando las series son muy volátiles, como en el caso de los retornos de los precios de las
acciones, se detecta a través del test de efectos ARCH la presencia de heteroscedasticidad
condicionada, que usualmente viene acompañada de no normalidad en los residuales. Por está
razón, una vez estimado el modelo ARIMA para cada acción se da paso a estimar los modelos
GARCH (p,q), TGARCH y E-GARCH, que son los modelos finales, los cuales nos arrojan la
volatilidad de cada una de las acciones pertenecientes al índice COLCAP debido a que estos activos
financieros presentan el fenómeno conocido como acumulación de volatilidad, el cual consiste en
que “existen lapsos en los que muestran amplias variaciones durante prolongados periodos,
seguidos por un intervalo de tranquilidad relativa” (Gujarati & Porter, 2010, p. 773), los modelos
ARCH, GARCH, TGARCH y E-GARCH incorporan esta volatilidad.
En la construcción de los modelos GARCH (p,q), TGARCH y E-GARCH, se debe tener en
cuenta que las variables tienen una periodicidad diaria. Por lo tanto, se deben calcular los retornos
de cada una de estas variables para luego estimar la volatilidad de cada una de ellas. Además, como
estos modelos no cuentan con distribución normal, se utilizan la distribución T-Student y la
distribución de error generalizado - GED.
La T-Student es una distribución simétrica que a diferencia de la distribución normal que
es mesokúrtica, es leptokúrtica; lo que significa que la “parte central de esa distribución es más
delgada y elevada con colas más anchas con respecto a la distribución normal” (Court & Rengifo,
2011, p. 111). Esta característica de colas anchas hace que la distribución T-Student sea la
distribución preferida para modelar series financieras. Además, esta distribución cuenta con un
parámetro adicional a la media y a la desviación estándar conocido como grados de libertad, los
cuales determinan el ancho de la cola de esta distribución (Court & Rengifo, 2011).
La distribución de error generalizada (GED) se usa en estadística cuando los errores no se
distribuyen de manera normal. Esta distribución fue propuesta por Nelson (1991) para modelos
GARCH. “GED se ha extendido exponencialmente en las colas de las distribuciones e incluye la
distribución normal como un caso especial, junto con muchas otras distribuciones” (Castro Toloza,
2016, p. 4).
Para el desarrollo del tercer objetivo se calculó el VaR a partir de los resultados del modelo
mediante tres formas diferentes, las cuales son: Paramétrico, No Paramétrico y Simulación
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MonteCarlo. El primer paso para la medición del VaR es la elección del nivel de confianza y del
horizonte de tiempo, los cuales serán del 95% y datos diarios desde el 1 de agosto de 2013 hasta el
28 de diciembre de 2017.
En el VaR paramétrico se debe asumir una distribución normal en los datos, por lo tanto, el
VaR se deriva de la desviación estándar y de la media de los datos. Además, se debe estimar un
valor crítico relacionado con el nivel de confianza (Jorion, 2000). Su estimación se define de la
siguiente forma:
𝑉𝑎𝑅 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜 = 𝜇 + 𝑞 ∗ 𝜎

(10)

Donde:
µ=Media de los datos.
q=Valor crítico (1- Nc); Nc (Nivel de confianza).
𝜎 =Desviación estándar de los datos.
Por otro lado, el VaR no paramétrico no tiene en cuenta la desviación estándar de los datos
para su estimación. Con un nivel de confianza del 95% el VaR se deriva “a partir del 5% del lado
izquierdo de la cola de pérdida del histograma de los datos observados” (Jorion, 2000, p. 110).
Por último, la simulación MonteCarlo “aproxima el comportamiento de los precios de
activos financieros, utilizando simulaciones computarizadas para generar caminatas aleatorias de
precios” (Jorion, 2000, p. 253), este método puede ser paramétrico o no paramétrico. Para la
estimación por simulación MonteCarlo se utilizó el software Risk Simulator con 10.000
simulaciones y se calculó de manera paramétrica, es decir, el software elige la mejor distribución
que se ajusta a los datos históricos utilizados y a partir de esta calcula el VaR.
Cada medida de riesgo (VaR) obtenida se compara con el fin de determinar cuál es la acción
más riesgosa. Para ello, se evalúa por medio del backtesting, el VaR obtenido mediante cada una
de las metodologías utilizadas, con el fin de determinar la eficacia de los modelos implementados
en cuanto a la gestión del riesgo. El backtesting utilizado se realizó bajo la metodología de la prueba
de proporción de fallas de Kupiec (1995), POF por sus siglas en inglés, la cual es la prueba de
backtesting más utilizada; “esta prueba estadística mide si el nivel de significancia propuesto por
el VaR es consistente con la proporción de fallas que presenta el modelo” (Alvarez, 2007).
Finalmente, con el desarrollo de los tres objetivos se da como resultado un modelo
econométrico de heterocedasticidad condicionada para cada acción que fue el que mejor se ajustó
a su comportamiento y recogió el componente de riesgo asociado a su volatilidad.
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2.3. Variables
Las variables utilizadas corresponden a la cotización de las acciones de la canasta del índice
COLCAP de mayo a julio de 2017, la cual está compuesta por 24 acciones. Cada una de estas
acciones tiene una periodicidad diaria. Sin embargo, la acción perteneciente a Avianca Holdings
cambió su nemotécnico el 19 de julio de 2013 de PFAVTA a PFAVH y la forma de cálculo de su
precio, por lo tanto, el periodo para la estimación de los modelos y el cálculo del VaR es desde el
1 de agosto de 2013 hasta el 28 de diciembre de 2017, por consiguiente, las observaciones utilizadas
son 1074. A continuación, se presenta la lista de las variables utilizadas:
Tabla 1
Variables
NEMOTÉCNICO

DESCRIPCIÓN EMPRESA
Bancolombia es una organización financiera colombiana; es el banco

BCOLOMBIA,

privado más grande del país (por el tamaño de su patrimonio y activos) y

PFBCOLOM

uno de los más grandes de América. Su centro de operaciones se encuentra
en la ciudad de Medellín.
Ecopetrol S.A. es la empresa más grande del país y la principal compañía

ECOPETROL

petrolera en Colombia. Por su tamaño, es una de las cinco principales
petroleras de Latinoamérica. Además, tiene la participación mayoritaria
de la infraestructura de transporte y refinación del país.
Exito es una compañía multilatina, líder del mercado al detal en

EXITO

Suramérica. Presentes en Colombia con el Grupo Éxito; en Brasil con el
Grupo Pão de Açúcar; en Uruguay con los Grupos Disco y Devoto y en
Argentina con Libertad.
La Empresa de Telecomunicaciones de Bogotá (ETB), fundada en 1884,

ETB

ha contribuido con el crecimiento de Bogotá y de Colombia durante 132
años. Cuenta con un gran potencial, gracias a sus servicios desplegados de
Fibra Óptica, Televisión Interactiva Digital y Móviles 4G.
La Bolsa de Valores de Colombia (BVC) es el aliado estratégico del sector

BVC

financiero y de capitales en Colombia. La BVC es una bolsa multiproducto, multi-mercado integrada verticalmente que administra las
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plataformas de negociación y registro para los mercados de acciones, renta
fija, derivados, divisas, OTC y servicios a emisores. También provee
servicios de emisiones desmaterializadas, administración, compensación,
liquidación y custodia de títulos valores (Deceval).
Conconcreto es una compañía líder en el desarrollo de proyectos de
CONCONCRET

infraestructura y edificación en Colombia y la Región, con más de 55 años
en el mercado. Su estrategia de internacionalización tiene como foco a
Centroamérica y la Región Andina.
Canacol Energy Ltd es una compañía líder en la exploración y producción
de petróleo y gas principalmente en las cuencas Los Llanos, Bajo

CNEC

Magdalena, Magdalena y Caguán-Putumayo, en Colombia. Fue
establecida como corporación privada en 2008. Sus operaciones están
concentradas en Colombia y Ecuador.
El Banco de Bogotá inició labores el 15 de noviembre de 1870 como
primera institución financiera creada en el país. Banco de Bogotá cubre la

BOGOTA

totalidad del territorio nacional y continua expandiendo sus operaciones
Internacionales con sus filiales y agencias en el exterior – Panamá,
Nassau, Miami y Nueva York., adicionalmente ha logrado llegar a 7 países
en Centroamérica a través de la alianza con BAC Credomátic.
Corficolombiana es una corporación financiera fundada en 1961 y
controlada por Grupo Aval; enfocada en tres unidades de negocio

CORFICOLCF

principales: Inversiones en portafolio, tesorería y banca de inversión.
Además, tiene participación en concesiones viales, transporte y
distribución de gas, distribución de electricidad, hotelería, agroindustria,
entre otras.
Davivienda es un banco que hace parte del Grupo Empresarial Bolívar, es
reconocido por ser el primer banco en recordación publicitaria de

PFDAVVNDA

Colombia con su concepto publicitario “en estos momentos su dinero
puede estar en el lugar equivocado”. Es el banco exclusivo en Colombia
para el manejo de las tarjetas Diners. Además de Colombia, tienen
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operaciones en Panamá, Costa Rica, Honduras, El Salvador y Miami, en
los Estados Unidos.
El Grupo Energía Bogotá (GEB) es una multilatina líder en el sector de
energía eléctrica y gas natural que tiene presencia en Colombia, Perú,
Guatemala y Brasil. Cuenta con más de 120 años de trayectoria.
EEB

Su estrategia está centrada en los grandes ejes de consumo
(Centroamérica, Suroeste de Brasil y Pacífico Sur), en el que desarrollan
tres grupos estratégicos de negocio: Soluciones energéticas urbanas,
interconexión para el desarrollo de mercados y generación de baja
emisión.
El Grupo Empresarial SURA (Grupo SURA) es una organización

GRUPOSURA,

multilatina con más de 70 años de experiencia y con inversiones

PFGRUPSURA.

estratégicas en los sectores de banca, seguros, pensiones, ahorro e
inversión; a través de las cuales entrega soluciones financieras integrales.
Interconexión Eléctrica S. A. es una organización que focaliza sus
actividades en los negocios de transporte de energía eléctrica, concesiones
viales, tecnologías de información y telecomunicaciones, y gestión de

ISA

sistemas de tiempo real.
Directamente y a través de sus 33 filiales y subsidiarias, adelanta
importantes proyectos de infraestructura que impulsan el desarrollo del
continente.
En el negocio del cemento, Argos es líder en Colombia, quinto productor
más grande en América Latina y segundo más grande en el sureste de

CEMARGOS,
PFCEMARGOS

Estados Unidos. Cuenta con nueve plantas en Colombia, tres en Estados
Unidos y una en Honduras. Por otro lado, en el negocio del concreto, es
líder en Colombia y es el tercer productor más grande en Estados Unidos.
Cuenta con 388 plantas ubicadas en Colombia, Estados Unidos, Haití y
Panamá, República Dominicana y Surinam.
Es la empresa de energía del Grupo Argos, tiene presencia en Colombia,

CELSIA

Panamá y Costa Rica; y una capacidad de generación de 2.399 MW desde
28 centrales hidroeléctricas, térmicas, fotovoltaicas y eólicas que generan
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alrededor de 7.750 GWh anuales. A través de Epsa E.S.P., Empresa de
Energía del Pacifico S.A. E.S.P., tienen presencia en Colombia en los
departamentos del Valle, Cauca y Tolima con 16 centrales de
hidroeléctricas.
Grupo Nutresa S.A. es la empresa líder en alimentos procesados en
Colombia. Fundada en 1920, cuenta en la actualidad con cerca de 45.600
NUTRESA

colaboradores y opera a través de ocho unidades de negocio: Cárnicos,
galletas, chocolates, Tresmontes Lucchetti -TMLUC-, cafés, alimentos al
consumidor, helados y pastas.
Grupo Argos es una matriz de inversiones sostenibles en infraestructura,

GRUPOARGOS,
PFGRUPOARG.

en compañías listadas en bolsa y empresas privadas. En el mercado
bursátil colombiano, Grupo Argos es un emisor de acciones ordinarias,
acciones preferenciales y de renta fija; su naturaleza jurídica corresponde
a una sociedad anónima.
Grupo Aval es el conglomerado financiero más grande de Colombia y uno
de los grupos bancarios líderes en Centroamérica. En su portafolio cuenta

PFAVAL

con una corporación financiera y con negocios de administración de
fondos de pensiones y cesantías. Su modelo de negocios esta cimentado
en una estrategia multi-marca.
CEMEX Latam Holdings es una compañía de materiales para la industria

CLH

de la construcción que ofrece productos de alta calidad a clientes y
comunidades en Colombia, Panamá, Costa Rica, Nicaragua, El Salvador,
Guatemala y Brasil.
Avianca Holdings S.A. es una compañía Latinoamericana que tiene
inversiones principalmente en: aerolíneas de pasajeros, aerolíneas de

PFAVH

carga, un programa de lealtad y actividades relacionadas incluyendo el
turismo, ingeniería, mantenimiento y servicios de mantenimiento
especializados.

Fuente: Elaboración propia a partir de las paginas oficiales de las empresas.
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CAPÍTULO 3. RESULTADOS
3.1. Análisis descriptivo
La canasta del índice COLCAP de mayo a julio de 2017 está compuesta por 24 acciones, las cuales
se describen a continuación:
1. BCOLOMBIA Y PFBCOLOM. En el mercado bursátil colombiano, Bancolombia es un
emisor de acciones ordinarias y preferenciales, esta empresa pertenece al sector de
establecimiento bancario. Actualmente las acciones de Bancolombia tanto ordinarias como
preferenciales son unas de las que presentan solidez y mantienen sus indicadores de
eficiencia alto, esto debido a que dicha emprea pertenece al sector financiero, y este es uno
de los sectores que empuja al PIB. Entre otras consideraciones “Bancolombia arrancó como
una de las acciones con mayor generación de valor en 2017, luego de su baja cotización en
2015, ahora, se está viendo un ajuste de su precio” (González, 2017, pár. 5). Sin embargo,
termino 2017 con un precio más bajo al que venía cotizando, esto se debe “en parte a las
recientes recomendaciones realizadas por firmas internacionales que advierten del deterioro
de algunos de los principales indicadores de eficiencia, solvencia y calidad del banco”
(Dinero, 2017, pár. 2).

Figura 1. Precios acción BCOLOMBIA. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores
de Colombia (BVC).
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Figura 2. Precios acción PFBCOLOM. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

2. ECOPETROL. En el mercado bursátil colombiano, Ecopetrol es un emisor de acciones
ordinarias, esta empresa pertenece al sector de entidades públicas. En la figura 3 se
evidencia el comportamiento de los precios de la acción, mostrando como su precio ha
venido cayendo, presentando su precio más bajo en el último periodo de 2015. Sin embargo,
a lo largo de 2017 su precio se ha ido recuperando “ayudada por el fuerte movimiento alcista
en el precio del petróleo y una mejora en los fundamentales de la compañía” (Dinero, 2017,
pár. 1).

Figura 3. Precios acción ECOPETROL. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

3. EXITO. En el mercado bursátil colombiano, Almacenes Éxito es un emisor de acciones
ordinarias, esta empresa pertenece al sector de artículos varios de consumo popular. En la
figura 4 se evidencia el comportamiento de los precios de la acción, demostrando como su
precio ha venido cayendo, presentando su precio más bajo en el último periodo de 2015,
debido al “anunció de que pondría US$1.800 millones para comprar retailers en Brasil y
Argentina, y no fueron pocos los analistas que vieron la operación como un error” (Chaves
Restrepo, 2017, pár. 1). Sin embargo, a lo largo de 2017 su precio se ha ido recuperando

22

“por cuenta de los esfuerzos que están haciendo el Banco de la República y el Gobierno
para reactivar el consumo de los hogares” (Chaves Restrepo, 2017, pár. 5).

Figura 4. Precios acción EXITO. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

4. ETB. En el mercado bursátil colombiano, ETB es un emisor de acciones ordinarias, esta
empresa pertenece al sector de entidades públicas. En la figura 5 se evidencia el
comportamiento de los precios de la acción, la cual ha venido aumentando su precio en el
2016. Sin embargo, a lo largo del 2017 su precio ha ido bajando, esto debido a que un juez
frenó la venta de ETB, demostrando el profundo impacto que ha tenido en el mercado
postergar las decisiones sobre el futuro de la compañía (Revista Semana, 2017).

Figura 5. Precios acción ETB. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

5. BVC. En el mercado bursátil colombiano, la Bolsa de Valores de Colombia (BVC) es un
emisor de acciones ordinarias, esta empresa pertenece al sector financiero. En la figura 6 se
evidencia el comportamiento de los precios de la acción, mostrando picos de alza
significativos en los periodos 2014, principios de 2015 y finales de 2017. Estos últimos
explicados por la integración con Deceval, la cual será “la principal filial del grupo Bolsa
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de Valores de Colombia (BVC) y se encargará de gestionar las soluciones de postnegociación del mercado de capitales” (Dinero, 2017, pár. 1).

Figura 6. Precios acción BVC. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

6. CONCONCRET. En el mercado bursátil colombiano, Constructora Conconcreto es un
emisor de acciones ordinarias, esta empresa pertenece al sector de construcción. En la figura
7 se evidencia el comportamiento de los precios de la acción, la cual cayo progresivamente
desde 2014 por su alianza con la multinacional francesa Vinci, la cual compro el 20% de la
compañía mediante una emisión privada de 226.850.988 acciones a un precio de $1.276
por acción (Redacción Economía, 2015). Su precio más bajo se presentó a finales del
segundo trimestre de 2017, debido a que Conconcreto se encuentra siendo investigada por
la Fiscalía por el delito de colusión, es decir, acuerdos anticompetitivos para direccionar
licitaciones públicas en la ampliación de la vía Bogotá-Girardot en su tercer carril
(Redacción Judicial, 2017).

Figura 7. Precios acción CONCONCRET. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores
de Colombia (BVC).
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7. CNEC. En el mercado bursátil colombiano, Canacol Energy es un emisor de acciones
ordinarias, esta empresa pertenece al sector de hidrocarburos. En la figura 8 se evidencia el
comportamiento de los precios de la acción, la cual presentó su precio más bajo en el último
trimestre de 2014. Sin embargo, durante 2016 y 2017 su precio se ha recuperado debido a
que “esta compañía reenfocó su operación y ahora solo 15% de sus ingresos dependen del
petróleo” (Beltrán, 2017, pár. 3).

Figura 8. Precios acción CNEC. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

8. BOGOTA. En el mercado bursátil colombiano, Banco de Bogotá es un emisor de acciones
ordinarias, esta empresa pertenece al sector de establecimiento bancario. En la figura 9 se
evidencia el comportamiento de los precios de la acción, la cual presentó su precio más
bajo en el 2015. Sin embargo, su precio se ha ido recuperando a lo largo de 2017 debido a
que el Banco de Bogotá obtuvo buenos resultados en el segundo trimestre de 2016, lo que
se tradujo en un pago de dividendo de $260 mensuales por acción. Parte de estos resultados
corresponden a la des consolidación de la participación en Corficolombiana (Portafolio,
2017).

Figura 9. Precios acción BOGOTA. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).
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9. CORFICOLCF. En el mercado bursátil colombiano, Corficol es un emisor de acciones
ordinarias y preferenciales, esta empresa pertenece al sector de corporaciones financieras.
Sin embargo, solo la acción ordinaria se encuentra en el índice COLCAP. En la figura 10
se evidencia el comportamiento de los precios de la acción, en donde tuvo una fuerte caída
a principios de 2017 debido a que “se ha visto afectada por la incertidumbre del caso
Odebrecht, y su papel ha perdido 26,9 %” (Redacción Economía y negocios, 2017, pár. 3).

Figura 10. Precios acción CORFICOLFC. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores
de Colombia (BVC).

10. PFDAVVNDA. En el mercado bursátil colombiano, Banco Davivienda es un emisor de
acciones ordinarias y preferenciales, esta empresa pertenece al sector de establecimiento
bancario. En la figura 11 se evidencia el comportamiento de los precios de su acción
preferencial (PFDAVVNDA), la cual presentó su precio más bajo en el último trimestre de
2015. Sin embargo, se ha venido recuperando a lo largo de 2017, ya que “el título de la
entidad ha registrado un incremento del 10% este año y se cotiza en $33.000, es decir,
$3.000 más que ocho meses atrás” (Portafolio, 2017, pár. 8).

Figura 11. Precios acción PFDAVVNDA. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores
de Colombia (BVC).
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11. EEB. En el mercado bursátil colombiano, EEB es un emisor de acciones ordinarias, esta
empresa pertenece al sector de entidades públicas. En la figura 12 se evidencia el
comportamiento de los precios de la acción, la cual en los ultimos años ha venido
presentando una tendencia alcista en su precio debido a que esta empresa “se desempeña
en una actividad que no es cíclica y que generalmente siempre muestra números y
variaciones positivas” (Dinero, 2017, pár. 10). Además, “la operación de la EEB no se
centra en un solo país, tiene presencia en varios, un hecho que diversifica el riesgo y que se
convierte en un plus” (Dinero, 2017, pár. 18).

Figura 12. Precios acción EEB. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

12. GRUPOSURA Y PFGRUPSURA. En el mercado bursátil colombiano, Grupo Sura es un
emisor de acciones ordinarias y preferenciales. Estas pertenecen al sector de sociedades
inversoras. En la figura 13 se evidencia el comportamiento de los precios de la acción
GRUPOSURA, mostrando que en los últimos años el precio de la acción se ha venido
recuperando debido “al anuncio sobre la venta de las acciones de Grupo Sura a Intercorp
en Perú” (Cubillos Murcia, 2017, pár. 1). Por otro lado, en la figura 14 se evidencia el
comportamiento de los precios de la acción PFGRUPSURA, la cual presentó su precio más
bajo en el último trimestre de 2015. Sin embargo, su precio se ha venido recuperando
presentando en los últimos trimestres de 2017 precios entre 41.000 COP y 36.000 COP, los
cuales han sido influenciados por el escándalo de corrupción de Odebrecht, logrando que
preferencial Grupo Sura retroceda un 2,38 % (Redacción EL TIEMPO, 2017).
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Figura 13. Precios acción GRUPOSURA. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores
de Colombia (BVC).

Figura 14. Precios acción PFGRUPSURA. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores
de Colombia (BVC).

13. ISA. En el mercado bursátil colombiano, Isa es un emisor de acciones ordinarias,
pertenecientes al sector entidades públicas. En la figura 15 se evidencia el comportamiento
de los precios de la acción, donde se evidencia una gran caída en su precio en el tercer
periodo del 2015. Posteriormente, ha venido recuperándose de manera muy positiva los
últimos dos años, esto se debe a que “la empresa se encuentra en un sector regulado, por lo
que no es sensible a los ciclos económicos; además, la firma anunció importantes proyectos
de inversión en Brasil, lo que ha generado cierto optimismo entre el mercado” (González,
2017, pár. 3).
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Figura 15. Precios acción ISA. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

14. CEMARGOS Y PFCERMARGOS. En el mercado bursátil colombiano, Cementos Argos
es un emisor de acciones ordinarias y preferenciales, esta empresa pertenece al sector de
cemento. En la figura 16 se evidencia el comportamiento de los precios de la acción
CEMARGOS, en la cual su precio más bajo se presentó en el primer periodo de 2015. Sin
embargo, durante los primeros trimestres de 2016 se recuperó debido a que sus cifras en
2015 fueron históricas, la organización logró un crecimiento en sus utilidades de 80,6 %.
Además, la compañía incremento el pago de dividendo a 200 pesos, el monto más alto
registrado desde que la compañía reparte su utilidad (Ortiz Castaño, 2016). Por otro lado,
en la figura 17 se evidencia el comportamiento de los precios de la acción PFCEMARGOS,
la cual presenta un comportamiento similar a la acción ordinaria. Sin embargo, en 2017 el
precio ha ido disminuyendo debido a que “el mercado estaría descontando la posibilidad de
una sanción por su supuesta participación en el llamado cartel del cemento” (Dinero, 2017,
pár. 2).

Figura 16. Precios acción CEMARGOS. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores
de Colombia (BVC).
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Figura 17. Precios acción PFCEMARGOS. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de
Valores de Colombia (BVC).

15. CELSIA. En el mercado bursátil colombiano, Celsia es un emisor de acciones ordinarias,
esta empresa pertenece al sector de sociedades inversoras. En la figura 18 se evidencia el
comportamiento de los precios de la acción, la cual presenta su precio más bajo en el cuarto
trimestre de 2015. Sin embargo, ha venido recuperándose a lo largo de 2016 y 2017 debido
a “la creciente llegada de inversionistas extranjeros al mercado local. Dicho flujo de
inversiones de portafolio se ve respaldado bajo la idea de que la renta variable en Estados
Unidos está “cara” y que el mundo emergente puede ofrecer valorizaciones interesantes”
(Cigüenza, 2017, pár. 2).

Figura 18. Precios acción CELSIA. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

16. NUTRESA. En el mercado bursátil colombiano, Nutresa es un emisor de acciones
ordinarias, pertenecientes al sector de sociedades inversoras. En la figura 19 se evidencia
el comportamiento de los precios de la acción, mostrando como su precio ha venido
cayendo, presentando su precio más bajo en el tercer trimestre de 2015. Sin embargo, su
precio ha venido tomando fuerza a lo largo del 2017 “a pesar de que fue un año en el que
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el consumo de los hogares se vio afectado por el IVA. Esta empresa logró mantener sus
metas de ingresos y de operatividad” (Caracol Radio Medellín, 2017, pár. 3).

Figura 19. Precios acción NUTRESA. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

17. GRUPOARGOS Y PFGRUPOARG. En el mercado bursátil colombiano, Grupo Argos
es un emisor de acciones ordinarias y acciones preferenciales. Estas pertenecen al sector de
sociedades inversoras. En la figura 20 se evidencia el comportamiento de los precios de la
acción GRUPOARGOS, en la cual su precio más bajo se evidencia en el último periodo de
2015. Sin embargo, su precio más alto del año 2017 se presentó a finales de el mismo
“debido a una lectura positiva de sus resultados financieros, explicado principalmente por
la venta de Compas y la consolidación de Opain” (Dinero, 2017, pár. 5). Por otro lado, en
la figura 21 se evidencia el comportamiento de los precios de la acción PFGRUPOARG, la
cual presenta un comportamiento similar a la acción ordinaria, pero con precios más bajos.
Sin embargo, los resultados del último periodo se encuentran alimentados por los resultados
empresariales (Dinero, 2017).

Figura 20. Precios acción GRUPOARGOS. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de
Valores de Colombia (BVC).
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Figura 21. Precios acción PFGRUPOARG. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de
Valores de Colombia (BVC).

18. PFAVAL. En el mercado bursátil colombiano, Grupo Aval es un emisor de acciones
preferenciales. Estas pertenecen al sector de sociedades inversoras. En la figura 22 se
evidencia el comportamiento de los precios de la acción, la cual presenta su precio más bajo
en el último trimestre de 2015. A partir de este se ha venido recuperando siendo el tercer
trimestre de 2017, su mejor desempeño en este año, contrastando con la idea de que los
bancos son los que mejores rendimientos están mostrando, “a pesar de que por cuenta de la
coyuntura económica del país se han visto obligados a incrementar sus provisiones,
previendo cualquier deterioro de la cartera” (Portafolio, 2017, pár. 3).

Figura 22. Precios acción PFAVAL. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC).

19. CLH. En el mercado bursátil colombiano, Cemex Latam Holdings es un emisor de acciones
ordinarias, esta empresa pertenece al sector de cemento. CEMEX Latam Holdings es una
subordinada de CEMEX España, S.A. En la figura 23 se evidencia el comportamiento de
los precios de la acción, la cual presenta una fuerte caída desde el 2014 hasta 2015 donde
presento su precio más bajo. A lo largo de 2016 se recuperó, pero no ha logrado llegar a
precios como los que llego a alcanzar en 2014 debido a “la incertidumbre generada por la
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supuesta adquisición indebida de unos predios donde se realizaría la construcción de la que
sería la segunda planta más grande del mundo en Maceo (Antioquia)” (Siza, 2017, pár. 1).

Figura 23. Precios acción CLH. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC)

20. PFAVH. En el mercado bursátil colombiano, Avianca Holdings es un emisor de acciones
preferenciales, esta empresa pertenece al sector de sociedades inversoras. En la figura 24
se evidencia el comportamiento de los precios de la acción, la cual presenta su precio más
bajo en el cuarto trimestre de 2015. Sin embargo, se ha ido recuperando, y en el último
trimestre de 2016 presentó un precio cercano a los 3.700 COP debido a que el 5 de
diciembre se conocieron los nombres de los interesados en ser socios estratégicos de la
compañía (Redacción EL TIEMPO, 2016), pero al decidirse por la aerolínea United dicha
revelación provocó un desplome en las acciones llegando a cerrar en 2.780 COP (Redacción
EL TIEMPO, 2017).

Figura 24. Precios acción PFAVH. Fuente: Elaboración en Eviews con datos tomados de la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC)
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3.2. Modelos
A continuación, se presentan los modelos de heteroscedasticidad condicionada estimados para cada
uno de los retornos de las acciones que hacen parte del COLCAP descritas en la sección anterior;
así como el cálculo del VaR realizado a partir de dichas estimaciones. Los modelos fueron
estimados haciendo uso del software e-views y las salidas pueden ser consultadas en los anexos.


BCOLOMBIA:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma GED. El modelo ajustado es GARCH (3,3):
𝑹𝒕 = −0.047876 ∗ R t−32 + 𝜀𝑡
𝝈𝟐 𝒕 = 0.0000164 + 0.0939 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.0695 ∗ 𝜀 2 𝑡−2 + 0.0541 ∗ 𝜀 2 𝑡−3 + 0.0899
∗ 𝜎 2 𝑡−1 − 0.2640 ∗ 𝜎 2 𝑡−2 + 0.8945 ∗ 𝜎 2 𝑡−3

(11)
(12)

A partir de los datos tenemos, R t = 0.010% y 𝜎 2 𝑡 =0.0001317.
El cuantil del 5% de una distribución de GED es -1.6448. Por lo tanto, el cuantil del 5% de la
distribución condicional es:
0.010% + (-1.6448) * 1.148% = -1.878%


PFBCOLOMBIA:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (4,5):
𝑹𝒕 = 0.054354 ∗ ɛt−27 + 𝜀𝑡

(13)

𝝈𝟐 𝒕 = 0.000031 + 0.1682 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.1132 ∗ 𝜀 2 𝑡−4 + 0.4300 ∗ 𝜎 2 𝑡−2 − 0.7177
∗ 𝜎 2 𝑡−3 + 0.5617 ∗ 𝜎 2 𝑡−5

(14)

A partir de los datos tenemos, R t =0.038% y 𝜎 2 𝑡 =0.000196.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0.038% + (-1.646) *1.401% = -2.268%


ECOPETROL:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (6,7):
𝑹𝒕 = 0.114729 ∗ 𝜀𝑡−31 + 𝜀𝑡

(15)

𝝈𝟐 𝒕 = 0.1388 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.0750 ∗ 𝜀 2 𝑡−2 + 0.0755 ∗ 𝜀 2 𝑡−3 + 0.0945 ∗ 𝜀 2 𝑡−4 + 0.0682 ∗ 𝜀 2 𝑡−5
+ 0.1181 ∗ 𝜀 2 𝑡−6 − 0.2889 ∗ 𝜎 2 𝑡−1 + 0.1276 ∗ 𝜎 2 𝑡−2 − 0.3375 ∗ 𝜎 2 𝑡−3

(16)

+ 0.1568 ∗ 𝜎 2 𝑡−4 − 0.2912 ∗ 𝜎 2 𝑡−5 + 0.2252 ∗ 𝜎 2 𝑡−6 + 0.8346 ∗ 𝜎 2 𝑡−7
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A partir de los datos tenemos, R t =-0.298% y 𝜎 2 𝑡 =0.0005722.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
-0.298% + (-1.646) * 2.392% = -4.236%


EXITO:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 = −0.0449299 ∗ 𝑅𝑡−25 + 0.048832 ∗ εt−28 + 0.062261 ∗ εt−30 + 𝜀𝑡
𝝈𝟐 𝒕 = 0.0000026 + 0.1792 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.8430 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(17)
(18)

A partir de los datos tenemos, R t =-0.00494% y 𝜎 2 𝑡 =0.0000316.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
-0.00494% + (-1.646) * 0.562% = -0.930%


ETB:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 = −0.207126 ∗ D1 − 0.043069 ∗ R t−35 − 0.066520 ∗ εt−1 + 𝜀𝑡

(19)

𝝈𝟐 𝒕 = 0.000404 + 2.6314 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.5379 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(20)

A partir de los datos tenemos, R t =0.077% y 𝜎 2 𝑡 =0.001701.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0.077%+(-1.646)*4.125%= -6.707%


BVC:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (2,2):
𝑹𝒕 = −0.090457 ∗ R t−1 − 0.054099 ∗ R t−5 + 𝜀𝑡
𝝈𝟐 𝒕 = 0.5143 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 − 0.4690 ∗ 𝜀 2 𝑡−2 + 1.4144 ∗ 𝜎 2 𝑡−1 − 0.4374 ∗ 𝜎 2 𝑡−2

(21)
(22)

A partir de los datos tenemos, R t =-0.0127% y 𝜎 2 𝑡 =0.0004110.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
-0.0127% + (-1.646) * 2.028% = -3.351%
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CONCONCRET:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma GED. El modelo ajustado es TGARCH:
𝑹𝒕 =0

(23)

𝝈𝟐 𝒕 = 0.000078 + 0.1642 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 − 0.0301 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 𝑑𝑡−1 − 0.0761 ∗ 𝜀 2 𝑡−2 + 0.0312
1 𝑠𝑖 𝜀𝑡−1 < 0
∗ 𝜀 2 𝑡−3 + 0.0549 ∗ 𝜀 2 𝑡−4 + 0.3893 ∗ 𝜎 2 𝑡−1 ; 𝑑𝑡−1 = {
0 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜

(24)

A partir de los datos tenemos, R t = 0 y 𝜎 2 𝑡 =0.000448.
El cuantil del 5% de una distribución de GED es -1.6448. Por lo tanto, el cuantil del 5% de la
distribución condicional es:
0% + (-1.6448) * 2.116% = -3.480%


CNEC:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma GED. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 =0

(25)

𝝈𝟐 𝒕 = 0.0566 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.9414 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(26)

A partir de los datos tenemos, R t = 0 y 𝜎 2 𝑡 =0.0002301.
El cuantil del 5% de una distribución de GED es -1.6448. Por lo tanto, el cuantil del 5% de la
distribución condicional es:
0% + (-1.6448) * 1.517% = -2.495%


BOGOTA:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es E-GARCH:
𝑹𝒕 = −0.156928 ∗ εt−1 + 𝜀𝑡
ε

𝒍𝒏(𝝈𝟐 𝒕 ) = −1.229772 + 0.846173 ∗ |σt−1 | + 0.871493 ∗ ln(𝜎 2 𝑡−1 )
t−1

(27)
(28)

A partir de los datos tenemos, R t =0.163% y 𝜎 2 𝑡 =0.0006.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0.163% + (-1.646) * 0.06% = -3.863%


CORFICOLCF:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 = −0.078657 ∗ R t−1 + 𝜀𝑡

(29)
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𝝈𝟐 𝒕 = 0.0000153 + 0.2295 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.7060 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(30)

A partir de los datos tenemos, R t =-0.038% y 𝜎 2 𝑡 =0.0000807.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0.038% + (-1.646) * 0.898% = -1.517%


PFDAVVNDA:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 = −0.709601 ∗ R t−5 − 0.035773 ∗ R t−23 + 0.720247 ∗ εt−5 − 0.044815 ∗ εt−7 + 𝜀𝑡
𝝈𝟐 𝒕 = 0.00000717 + 0.1028 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.8705 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(31)
(32)

A partir de los datos tenemos, R t =-0.022% y 𝜎 2 𝑡 =0.0000948.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
-0.022% + (1.646) * 0.974% = -1.625%


EEB:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 = −0.120129 ∗ R t−1 − 0.095815 ∗ R t−2 + 0.085742 ∗ εt−27 + 0.048189 ∗ εt−28 + 𝜀𝑡 (33)
𝝈𝟐 𝒕 = 0.0000304 + 0.3613 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.5791 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(34)

A partir de los datos tenemos, R t =0.056% y 𝜎 2 𝑡 =0.00011013.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0.056% + (-1.646) * 1.049% = -1.672%


GRUPOSURA:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (4,4):
𝑹𝒕 = 0
𝝈𝟐 𝒕 = 0.1999 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 − 0.1456 ∗ 𝜀 2 𝑡−2 + 0.1511 ∗ 𝜀 2 𝑡−3 − 0.1878 ∗ 𝜀 2 𝑡−4 + 1.4324
∗ 𝜎 2 𝑡−1 − 1.2996 ∗ 𝜎 2 𝑡−2 + 1.5026 ∗ 𝜎 2 𝑡−3 − 0.6537 ∗ 𝜎 2 𝑡−4

(35)
(36)

A partir de los datos tenemos, R t =0 y 𝜎 2 𝑡 =0.000075.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0% + (-1.646) * 0.865% = -1.425%
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PFGRUPSURA:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma GED. El modelo ajustado es GARCH (3,1):
𝑹𝒕 = 0
𝝈𝟐 𝒕 = 0.2620 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 − 0.1050 ∗ 𝜀 2 𝑡−2 − 0.1155 ∗ 𝜀 2 𝑡−3 + 0.9578 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(37)
(38)

A partir de los datos tenemos, R t = 0 y 𝜎 2 𝑡 =0.00013234.
El cuantil del 5% de una distribución de GED es -1.6448. Por lo tanto, el cuantil del 5% de la
distribución condicional es:
0% + (-1.6448) * 1.150% = 1.892%


ISA:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 = −0.083765 ∗ R t−3 − 0.050359 ∗ R t−31 + 0.066752 ∗ εt−8 + 𝜀𝑡

(39)

𝝈𝟐 𝒕 = 0.00000512 + 0.1268 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.8574 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(40)

A partir de los datos tenemos, R t =0.0194% y 𝜎 2 𝑡 =0.00010669.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0.094% + (-1.646) * 1.033% = 1.681%


CEMARGOS:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 = −0.104848εt−1 + 𝜀𝑡

(41)

𝝈𝟐 𝒕 = 0.0000051 + 0.1062 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.8817 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(42)

A partir de los datos tenemos, R t =-0.0182% y 𝜎 2 𝑡 =0.00013193.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
-0.0182% + (1.646) * 1.149% = -1.909%


PFCEMARGOS:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 = −0.079853 ∗ R t−22 − 0.077593 ∗ R t−23 + 0.086457 ∗ εt−10 + 𝜀𝑡
𝝈𝟐 𝒕 = 0.0000103 + 0.1118 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.8473 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(43)
(44)

A partir de los datos tenemos, R t =1.898% y 𝜎 2 𝑡 =0.000281407.
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El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
1.898% + (-1.646) * 1.678% = -0.863%


CELSIA:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 = −0.057508 ∗ R t−1 + 𝜀𝑡
𝝈𝟐 𝒕 = 0.00000261 + 0.0960 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.9037 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(45)
(46)

A partir de los datos tenemos, R t =0.0481% y 𝜎 2 𝑡 =0.00011775.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0.0481% + (-1.646) * 1.085% = -1.738%


NUTRESA:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma GED. El modelo ajustado es GARCH (5,3):
𝑹𝒕 = 0
𝝈𝟐 𝒕 = 0.0000122 + 0.1646 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.2200 ∗ 𝜀 2 𝑡−5 + 0.4587 ∗ 𝜎 2 𝑡−3

(47)
(48)

A partir de los datos tenemos, R t = 0 y 𝜎 2 𝑡 =0.001326.
El cuantil del 5% de una distribución de GED es -1.6448. Por lo tanto, el cuantil del 5% de la
distribución condicional es:
0% + (-1.6448) * 3.641% = -5.989%


GRUPOARGOS:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
𝑹𝒕 = −0.069300 ∗ R t−3 − 0.072500 ∗ R t−4 + 0.055745 ∗ εt−30 + 𝜀𝑡
𝝈𝟐 𝒕 = 0.00000525 + 0.1254 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.8638 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(49)
(50)

A partir de los datos tenemos, R t =0.126% y 𝜎 2 𝑡 =0.00009099.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0.126% + (-1.646) * 0.954% = 1.444%


PFGRUPOARG:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (1,1):
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𝑹𝒕 = −0.122603 ∗ R t−3 + 0.074404 ∗ εt−9 + 0.064724 ∗ εt−24 + 0.055038 ∗ εt−30 + 𝜀𝑡 (51)
𝝈𝟐 𝒕 = 0.00000768 + 0.1755 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.8122 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(52)

A partir de los datos tenemos, R t =0.280% y 𝜎 2 𝑡 =0.00013467.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0.280% + (1.646) * 1.160% = -1.630%


PFAVAL:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (4,5):
𝑹𝒕 = 0
𝝈𝟐 𝒕 = 0.0000271 + 0.2133 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.1731 ∗ 𝜀 2 𝑡−4 + 0.1358 ∗ 𝜎 2 𝑡−1 + 0.2005
∗ 𝜎 2 𝑡−2 − 0.5122 ∗ 𝜎 2 𝑡−3 − 0.1141 ∗ 𝜎 2 𝑡−4 + 0.6899 ∗ 𝜎 2 𝑡−5

(53)
(54)

A partir de los datos tenemos, R t =0 y 𝜎 2 𝑡 =0.000187.
El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0% + (-1.646) * 1.366% = -2.249%


CLH:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma GED. El modelo ajustado es GARCH (6,0):
𝑹𝒕 = 0
𝝈𝟐 𝒕 = 0.000113 + 0.1662 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 + 0.1827 ∗ 𝜀 2 𝑡−2 + 0.0826 ∗ 𝜀 2 𝑡−3 + 0.1906
∗ 𝜀 2 𝑡−4 + 0.0441 ∗ 𝜀 2 𝑡−5 + 0.0738 ∗ 𝜀 2 𝑡−6

(55)
(56)

A partir de los datos tenemos, R t = 0 y 𝜎 2 𝑡 =0.002622.
El cuantil del 5% de una distribución de GED es -1.6448. Por lo tanto, el cuantil del 5% de la
distribución condicional es:
0% + (-1.6448) * 5.121% = -8.422%


PFAVH:

Asumiendo que 𝜀𝑡 están distribuidos de la forma t-student. El modelo ajustado es GARCH (2,1):
𝑹𝒕 = 0
𝝈𝟐 𝒕 = 0.0000114 + 0.3200 ∗ 𝜀 2 𝑡−1 − 0.2705 ∗ 𝜀 2 𝑡−2 + 0.9342 ∗ 𝜎 2 𝑡−1

(57)
(58)

A partir de los datos tenemos, R t =0 y 𝜎 2 𝑡 =0.00024885.
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El cuantil del 5% de una distribución de t-student con 1 grado de libertad es -1.646. Por lo tanto,
el cuantil del 5% de la distribución condicional es:
0% + (-1.646) * 1.577% = -2.597%
3.3. Comparación VaR
Los resultados obtenidos a partir de las diferentes metodologías utilizadas se encuentran a
continuación en la tabla 2.
Tabla 2
Comparación VaR
VaR Paramétrico
ACCIONES

Distribución
Normal

Modelos

Simulación MonteCarlo

VaR No
Paramétrico

Distribución

PFBCOLOMBIA

-2,30%

-2,27%

GARCH; T-Student

-2,63%

Laplace

-2,17%

ECOPETROL

-3,38%

-4,24%

GARCH; T-Student

-3,37%

Laplace

-3,22%

EXITO

-2,87%

-0,93%

GARCH; T-Student

-2,84%

Laplace

-3,05%

ETB

-2,49%

-6,71%

GARCH; T-Student

-2,57%

Laplace

-2,02%

BVC

-2,41%

-3,35%

GARCH; T-Student

-2,34%

-2,48%

CONCONCRET

-2,42%

-3,48%

TGARCH; GED

-3,08%

CNEC

-5,41%

-2,49%

-5,19%

BOGOTA

-2,03%

-3,86%

-1,29%

Laplace

-1,98%

CORFICOLCF

-2,09%

-1,52%

GARCH; GED
E-GARCH; TStudent
GARCH; T-Student

Parabólico
Gumbel
Mínimo
Laplace

-1,94%

Laplace

-1,99%

PFDAVVNDA

-2,38%

-1,62%

GARCH; T-Student

-2,35%

Laplace

-2,36%

EEB

-2,04%

-1,67%

GARCH; T-Student

-1,12%

Normal

-1,90%

GRUPOSURA

-2,16%

-1,42%

GARCH; T-Student

-2,16%

Laplace

-2,29%

BCOLOMBIA

-2,42%

-1,88%

GARCH; GED

-2,46%

Laplace

-2,46%

ISA

-2,46%

-1,68%

GARCH; T-Student

-2,48%

Laplace

-2,40%

CEMARGOS

-2,59%

-1,91%

GARCH; T-Student

-2,61%

Laplace

-2,62%

PFGRUPSURA

-2,14%

-1,89%

GARCH; GED

-2,31%

Laplace

-2,38%

CELSIA

-2,48%

-1,74%

GARCH; T-Student

-2,53%

Laplace

-2,34%

NUTRESA

-1,72%

-5,99%

GARCH; GED

-1,75%

Laplace

-1,70%

GRUPOARGOS

-2,63%

-1,44%

GARCH; T-Student

-2,63%

Laplace

-2,75%

PFAVAL

-1,89%

-2,25%

GARCH; T-Student

-1,89%

Laplace

-1,76%

PFGRUPOARG

-2,66%

-1,63%

GARCH; T-Student

-2,68%

Laplace

-2,73%

PFCEMARGOS

-2,15%

-0,86%

GARCH; T-Student

-2,18%

Laplace

-2,12%

CLH

-2,95%

-8,42%

GARCH; GED

-2,99%

Laplace

-0,82%

-2,15%
-4,62%
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PFAVH
-3,66%
Fuente: Elaboración propia.

-2,60%

GARCH; T-Student

-2,94%

Logística

-3,04%

A partir del cálculo del VaR asumiendo distribución normal, las acciones que presentan
mayor riesgo para un inversionista son CNEC (5,41%), PFAVH (3,66%) y ECOPETROL (3,38%),
por otro lado, las que menos riesgo presentan son NUTRESA (1,72%), PFAVAL (1,89%) y
BOGOTA (2,03%). Sin embargo, una vez estimados los mejores modelos para cada acción con
distribuciones T-Student o GED, las acciones que presentan mayor riesgo son CLH (8,42%), ETB
(6,71%) y NUTRESA (5,99%), y las de menor riesgo son PFCEMARGOS (0,86%), ÉXITO
(0,93%) y GRUPOSURA (1,42%).
Risk Simulator encuentra la distribución que mejor se ajuste a los datos para realizar el
cálculo del VaR por simulación MonteCarlo, las distribuciones son laplace, gumbel mínimo,
logística, parabólico y normal. Y a partir de estas, las acciones más riesgosas son CNEC (5,19%),
ECOPETROL (3,37%) y CONCONCRET (3,08%), y las menos riesgosas son EBB (1,12%),
BOGOTA (1,29%) y NUTRESA (1,75%).
Cuando no se asume distribución para el cálculo del VaR, se obtiene que las acciones que
mayor riesgo presentan son CNEC (4,62%), ECOPETROL (3,22%) y ÉXITO (3,05%), mientras
que las menos riesgosas son CLH (0,82%), NUTRESA (1,70%) y PFAVAL (1,76%).
Las acciones de CNEC y ECOPETROL se presentan como las más riesgosas en 3 de las 4
metodologías aplicadas. Sin embargo, a partir de los modelos se encuentra que acciones como
NUTRESA es considerada riesgosa mientras que en las otras metodologías presenta menos riesgo.
Por otro lado, las acciones que presentan mayor sensibilidad al cambio de metodología para
la estimación del VaR son ECOPETROL, ya que en el VaR paramétrico de los modelos presenta
un cambio de aproximadamente 1% frente a las otras metodologías. ÉXITO, debido a que en el
VaR paramétrico de los modelos presenta una disminución de aproximadamente 2% frente a las
otras metodologías. ETB, ya que en el VaR paramétrico de los modelos presenta un cambio de
aproximadamente 4% en contraste con las otras metodologías. BVC, debido a que el VaR
paramétrico de los modelos presenta un aumento de aproximadamente 1% frente a las otras
metodologías. CNEC, ya que el VaR paramétrico de los modelos presenta una disminución de
aproximadamente 2% frente a las otras metodologías. BOGOTA, ya que el VaR paramétrico de
los modelos difiere en más del 2% del VaR por Simulación MonteCarlo. NUTRESA, debido a que
el VaR paramétrico de los modelos presenta un cambio de aproximadamente 4% en contraste con
las otras metodologías. PFCEMARGOS, ya que el VaR paramétrico de los modelos disminuye
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aproximadamente 1,5% frente a las otras metodologías. Por último, CLH, debido a que el VaR
paramétrico de los modelos presenta un aumento de aproximadamente 5% frente al VaR asumiendo
distribución normal y Simulación MonteCarlo, sin embargo, en contraste con el VaR no
paramétrico difiere en 7% aproximadamente. En la medida en que dichas acciones son más
sensibles al cálculo del VaR dependiendo de la metodología utilizada, resultan ser también las más
riesgosas para el inversionista.
Para verificar la eficacia de las metodologías empleadas se realiza un backtesting mediante
la prueba de proporción de fallas de Kupiec para identificar si se rechazan o no las diferentes
metodologías, sus resultados se presentan a continuación en la tabla 3.
Tabla 3
Backtesting
VaR Paramétrico
ACCIONES

Distribución
Normal

Modelos

Simulación
MonteCarlo

VaR No
Paramétrico

PFBCOLOMBIA

No se rechaza

No se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

ECOPETROL

No se rechaza

No se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

EXITO

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

ETB

No se rechaza

No se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

BVC

No se rechaza

No se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

CONCONCRET

No se rechaza

No se rechaza

TGARCH; GED

No se rechaza

No se rechaza

CNEC

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; GED

No se rechaza

No se rechaza

BOGOTA

No se rechaza

No se rechaza

E-GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

CORFICOLCF

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

PFDAVVNDA

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

EEB

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

GRUPOSURA

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

BCOLOMBIA

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; GED

No se rechaza

No se rechaza

ISA

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

CEMARGOS

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

PFGRUPSURA

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; GED

No se rechaza

No se rechaza

CELSIA

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

NUTRESA

No se rechaza

No se rechaza

GARCH; GED

No se rechaza

No se rechaza

GRUPOARGOS

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

PFAVAL

No se rechaza

No se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

PFGRUPOARG

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

PFCEMARGOS

No se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza
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CLH

No se rechaza

PFAVH
No se rechaza
Fuente: Elaboración propia.

No se rechaza

GARCH; GED

No se rechaza

Se rechaza

Se rechaza

GARCH; T-Student

No se rechaza

No se rechaza

En el VaR no paramétrico, el único valor que se rechaza es el de CLH. Sin embargo, en el
VaR paramétrico tanto de distribución normal como de simulación MonteCarlo no se rechaza
ningún modelo. Por otra parte, en los modelos econométricos estimados se rechazan 15 modelos
de 24, lo que nos indica que a pesar de haber buscado el mejor modelo para ajustar la volatilidad
este no logra responder a dicha necesidad, ya que el modelo subestima el VaR.
No obstante, se destaca los nueve modelos que no se rechazaron en comparación con las
otras metodologías, lo cual se evidencia a continuación en la tabla 4.
Tabla 4
Modelos que no se rechazan
VaR Paramétrico
Modelos

VaR
Paramétrico

Simulación
MonteCarlo

P EN DIAS

54

54

500

VaR No
Paramétric
o
54

M NO P

48

519

53

PROB (M/N>P)

49
71,71%

76,37%

18,51%

50,28%

P EN DIAS

54

54

500

54

M NO P

27

50

50

53

PROB (M/N>P)

100,00%

66,68%

100,00%

50,28%

P EN DIAS

54

54

500

54

M NO P

2

32

31

51

PROB (M/N>P)

100,00%

99,92%

100,00%

61,36%

P EN DIAS

54

54

500

54

M NO P

18

55

62

53

PROB (M/N>P)

100,00%

39,30%

100,00%

50,28%

P EN DIAS

54

54

500

54

M NO P

22

47

31

53

PROB (M/N>P)

100,00%

80,60%

100,00%

50,28%

P EN DIAS

54

54

500

54

M NO P

10

51

114

53

PROB (M/N>P)

100,00%

61,36%

100,00%

50,28%

P EN DIAS

54

54

500

54

M NO P

0

51

50

53

PROB (M/N>P)

100,00%

61,36%

100,00%

50,28%

ACCIONES

PFBCOLOMBIA

ECOPETROL

ETB

BVC

CONCONCRET

BOGOTA

NUTRESA

GARCH;
T-Student

GARCH;
T-Student

GARCH;
T-Student

GARCH;
T-Student

TGARCH
; GED
EGARCH;
T-Student
GARCH;
GED
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PFAVAL

CLH

GARCH;
T-Student

GARCH;
GED

P EN DIAS

54

54

500

54

M NO P

31

47

47

53

PROB (M/N>P)

99,96%

80,60%

100,00%

50,28%

P EN DIAS

54

54

500

54

M NO P

1

56

55

290

PROB (M/N>P)

100,00%

34,10%

100,00%

0,00%

Fuente: Elaboración propia.

En primer lugar, de los nueve modelos se recalcan dos que fueron estimados con diferentes
tipos de GARCH, los cuales reúnen mejor las condiciones de volatilidad, estos son E-GARCH en
BOGOTA y el TGARCH en CONCONCRET.
En segundo lugar, los modelos econométricos en su M NO P, es decir, las fallas que
presenta cada una de las metodologías, en los modelos son menores; a excepción de
PFBCOLOMBIA. Esto nos indica que los modelos ajustaron mejor la volatilidad, ya que el número
de fallas por ejemplo en el caso de BVC, son 18 en el modelo y en el VaR paramétrico son 55, a
pesar de que solo se soportan fallas en 54 días, se presentan en 55 y aun así es significativo. Sin
embargo, el modelo con menos fallas es mejor, lo cual se refleja en la probabilidad que presenta
del 100%. A pesar de que en la simulación MonteCarlo se presenta esta misma probabilidad; a
excepción de PFBCOLOMBIA; el software utilizado (Risk Simulator) encuentra la mejor
distribución, a diferencia de los modelos econométricos que se ajustan de manera manual en el
programa E-views.
Por último, en la acción NUTRESA el modelo que se estimó para el cálculo del VaR no se
rechaza, esto nos indica una contradicción entre las metodologías y el modelo estimado debido a
que en el VaR paramétrico con distribución normal, MonteCarlo y no paramétrico el riesgo es
menor, pero empleando el modelo econométrico este es mayor. Para verificar que metodología se
ajusta mejor se usa la probabilidad que arroja el backtesting, pero esto nos indica que el modelo y
la simulación MonteCarlo son los mejores con el 100%, lo cual brinda aproximaciones importantes
sobre el riesgo de la acción.
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CONCLUSIONES
Desde la revisión del riesgo se observa que el VaR es una medida que expresa la aproximación al
riesgo de mercado, entendida como la máxima perdida esperada en un tiempo determinado. Es
utilizada por diferentes actores del mercado como son empresas, inversionistas, entre otros. Su
cálculo es válido hasta el momento en que se sobrepase el valor estimado, ya que una vez sucede
esto se debe volver a calcular, por esta razón, se considera una aproximación más no un valor
exacto. Sin embargo, a partir de la revisión bibliográfica el VaR sigue siendo la medida de riesgo
más utilizada por los profesionales líderes, ya que su implementación supone una metodología
estructurada que al llevarse a cabo periódicamente este puede evitar desastres financieros.
El cálculo del VaR se realizó a partir de la cotización de las acciones de la canasta del índice
COLCAP de mayo a julio de 2017, la cual está compuesta por 24 acciones. A partir del VaR, se
identificaron las acciones más y menos riesgosas de acuerdo a cada metodología, lo cual brinda un
apoyo al inversionista a la hora de elegir acciones para un portafolio.
Como se ha mostrado en la construcción de los modelos, se utilizaron diferentes
distribuciones a la normal, sin embargo, el cálculo en el VaR paramétrico donde se asume
distribución normal es el que mejor funciona, a pesar de que los residuales en los modelos
econométricos no se asumen de manera normal dado que se rechaza la hipótesis nula en la prueba
Jarque-Bera, evidenciando en consecuencia, que la normalidad no se cumple en dichos modelos.
Por otro lado, se encontró un modelo que parecía el más adecuado para cada acción, pero
que en la medida en que el modelo no genera 10.000 simulaciones como lo hace MonteCarlo o no
genera ejercicios repetitivos, resulta no ser el más adecuado para el cálculo del VaR, aunque
pareciera que recoge mejor el comportamiento de volatilidad de las series.
Además, cuando se calcula el VaR mediante las diferentes metodologías se concluye que
la simulación de MonteCarlo es la más adecuada para estimar el riesgo porque tiene en cuenta la
mejor distribución para los datos y el número de escenarios calculados, ya que el ajuste de la
distribución la hace internamente la simulación y en la medida en va simulando también va
variando la información, hace que el ejercicio tenga una aproximación mayor.
Por el principio de estadística de parsimonia, el cual nos dice que en igualdad de
condiciones la explicación más sencilla suele ser la más probable, lo que implica que la teoría más
simple tiene más probabilidad de ser la correcta, pareciera que en la medida en que se toma la
información histórica y se hace uso de las herramientas más sencillas, es decir, asumir la
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distribución normal para el VaR paramétrico y la de simulación MonteCarlo, las aproximaciones
para calcular el riesgo resultan ser mucho más adecuadas que al hacer cualquier tipo de modelo de
la familia ARCH.
No obstante, dentro de estas estimaciones los modelos que no se rechazan, funcionan mucho
mejor que las otras metodologías, debido a que el número de fallos que presentan son menores y
la probabilidad es más alta. Por el contrario, en los que se rechazan, lo que se observa es que dicho
resultado está asociado más a un tema de estimación en sí mismo que a un tema de que la
metodología no funciona, ya que desde el punto de vista estadístico, estos modelos requieren que
se cumplan muchas más condiciones y se garantice el cumplimiento de más pruebas como por
ejemplo la significancia individual de los rezagos y que la distribución que se asume de los errores
sea la adecuada, en definitiva, la estimación del modelo requiere hacer muchos más ajustes en
comparación a las otras metodologías.
En conclusión, a partir de los hallazgos descritos se identifica que, al incorporar mayor
información, es más acertado el cálculo del VaR; en esta medida no se puede rechazar la hipótesis
nula de que la gestión de riesgo es más acertada en cuanto se puede hacer una mejor estimación
debido a las diferentes metodologías para estimar el VaR. Sin embargo, en algunos casos la
aproximación realizada no es la más eficiente y entonces habrá que elegir la que recoja mejor el
comportamiento, por lo tanto, se hace necesario realizar el cálculo del VaR con los diversos
métodos para obtener el panorama completo y realizar toma de decisiones a partir de mayor
información y comparación de modelos.
El aporte de este trabajo para Colombia es importante, ya que no hay muchos documentos
que involucren esta temática, además, permite hacer uso de herramientas estadísticas, diferentes
softwares y la aplicación de conocimientos adquiridos. Cabe resaltar que es bueno conocer el riesgo
antes de invertir, por lo que, trabajos como este ayudan a la hora de tomar una decisión de inversión.
Para desarrollos posteriores de temáticas similares, se sugiere utilizar los modelos
TGARCH y E-GARCH debido a que corrigen los problemas de asimetría del GARCH, por lo tanto,
logran recoger mejor la información, lo que hace que el VaR funcione mejor. Además, identificar
diferentes herramientas que ayuden a la estimación de los diferentes modelos econométricos, dado
que en este trabajo solo se empleó E-views y Risk Simulator. Por último, es recomendable disponer
de un tiempo prudente para poder encontrar el mejor modelo posible o el que mejor se ajuste, y
realizar bastantes estimaciones que permitan comparaciones entre sí.
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